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RESUMEN 
Se muestra el proceso de estimación de un modelo de susceptibilidad por deslizamientos inducidos por lluvia para 
la ciudad de Manizales, capital en donde la ocurrencia de deslizamientos es el principal problema ambiental. Se 
emplearon las herramientas de la teoría de los conjuntos difusos, la teoría de la posibilidad y la teoría de la eviden-
cia, dadas las circunstancias y contenidos de incertidumbre que se presentan en la modelación, que en la localidad 
se refieren a la ausencia de datos representativos y a la necesidad de articular sistemáticamente informaciones 
subjetivas. El enfoque adoptado para la estimación de la susceptibilidad se refiere al tratamiento de las incertidum-
bres asociadas y consiste en su estimación y conservación a través del procesamiento de los datos. El modelo de 
susceptibilidad desarrollado procesa los datos de vulnerabilidad de las masas en la localidad y sus incertidumbres. 
Los datos finales del modelo se expresan mediante un mapa definido en categorías lingüísticas o etiquetas inciertas 
como: baja, media, alta, muy alta susceptibilidad, que se consideran adecuadas para la comunicación del riesgo. 
Se desarrolló igualmente un espectro difuso con el cual se clasifican los niveles de susceptibilidad a partir de la per-
cepción y opinión de expertos. El modelo muestra que en la zona de estudio se presentan niveles de susceptibilidad 
que comprenden grados de bajos a altos, siendo más frecuentes las susceptibilidades medias. El artículo despliega 
los detalles del procesamiento sistemático de los datos. Se introduce el concepto de parámetro difuso, útil en la mo-
delación de fenómenos con incertidumbre, complejos y no lineales.  Se indica que la modelación de la susceptibili-
dad puede ser factible a través de estas teorías y herramientas de incertidumbre. Se señala en el papel, igualmente, 
la alta conveniencia de incorporar la incertidumbre en los procesos de modelación y de toma decisiones. Se con-
cluye que si en una modelación se incorporan incertidumbres como las identificadas, la cuantificación de la suscep-
tibilidad no es adecuada, en cuanto que no es consistente reducir la información de salida de un modelo dado, a 
cantidades numéricas exactas o reales, cuando la naturaleza de las variables es particularmente incierta. Lo anterior 
puede hacerse extensivo a la estimación del riesgo. El trabajo realizado puede considerarse como una investigación 
analítica-sintética. 




A landslide susceptibility model was developed for the city of Manizales, Colombia; landslides have been the city’s 
main environmental problem. Fuzzy sets and possibility and evidence-based theories were used to construct the mo-
del due to the set of circumstances and uncertainty involved in the modelling; uncertainty particularly concerned the 
lack of representative data and the need for systematically coordinating subjective information. Susceptibility and the 
uncertainty were estimated via data processing; the model contained data concerning mass vulnerability and uncer-
tainty. Output data was expressed on a map defined by linguistic categories or uncertain labels as having low, me-
dium, high and very high susceptibility; this was considered appropriate for representing susceptibility. A fuzzy spec-
trum was developed for classifying susceptibility levels according to perception and expert opinion. The model sho-
wed levels of susceptibility in the study area, ranging from low to high susceptibility (medium susceptibility being mo-
re frequent). This article shows the details concerning systematic data processing by presenting theories and tools 
regarding uncertainty. The concept of fuzzy parameters is introduced; this is useful in modelling phenomena regar-
ding uncertainty, complexity and nonlinear performance, showing that susceptibility modelling can be feasible. The 
paper also shows the great convenience of incorporating uncertainty into modelling and decision-making. However, 
quantifying susceptibility is not suitable when modelling identified uncertainty because incorporating model output 
information cannot be reduced into exact or real numerical quantities when the nature of the variables is particularly 
uncertain. The latter concept is applicable to risk assessment. 
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Introducción 
La estimación de la susceptibilidad, amenaza y a su vez riesgo 
por fenómenos de deslizamientos, es una tarea que además 
de ser ardua enfrenta una serie de escollos, como el alto gra-
do de complejidad e incertidumbres que implican dicha esti-
mación (Millán, 1999; Van Westen et al., 2006; Chivatá, 
2007). Van Westen et al. (2006) discuten las dificultades que 
se tienen en la modelación de los fenómenos de los desliza-
mientos, como por ejemplo, para: disponer permanente-
mente de información actualizada relacionada con los fenó-
menos, la estimación de la magnitud de las masas deslizadas, 
la determinación de las probabilidades espaciales y tempo-
rales de ocurrencia, la modelación de las trayectorias de los 
movimientos y la estimación de la vulnerabilidad de los ele-
mentos expuestos a estos procesos. Pero para el autor las difi-
cultades radican en que los paradigmas actuales de conoci-
miento están apuntando inadecuadamente a la idea de cuan-
tificar el riesgo, la amenaza o susceptibilidad, es decir, expre-
sarlo en términos exactos mediante números reales, cuando 
los altos contenidos de complejidad e incertidumbre de las 
variables obligan a recurrir a otras formas de estimación y ex-
presión. Cardona (2001) ampliamente debate la imposibili-
dad de cuantificar el riesgo en lo relacionado con eventos a-
menazantes naturales. Los nuevos desarrollos en las prácticas 
de estimación se están orientando a la estrategia de incorpo-
rar la incertidumbre en las modelaciones. Para tal efecto, se 
recurre al tratamiento de distintos tipos de incertidumbre 
como las correspondientes a la aleatoriedad y cambio de los 
procesos, y a la incertidumbre epistemológica, entendida esta 
como la dificultad para conocer y tomar decisiones. 
La aplicación de las teorías de incertidumbre en la modela-
ción de estos fenómenos ha tenido algunos desarrollos en los 
últimos años: Juang et al. (1992), Binaghi et al. (1998), Juang 
et al. (1998), Millán (1999), Portilla (1999), Dodagoudar y 
Venkatachalam (2000), Portilla (2000), Benedikt, Reinberg y 
Riedl (2002), Ercanoglu y Gokceoglu (2002), Chi et al. 
(2002), Pistocchi et al. (2002), Gorsevski et al. (2003), Re-
mondo et al. (2003), Tangestani (2003), Islam (2004), Lee 
(2006) y Chivatá (2007), han dado a conocer algunos traba-
jos. Los resultados de estas investigaciones muestran la nece-
sidad de incorporar estas teorías en la modelación, para po-
der tratar coherente y sistemáticamente las incertidumbres, 
las cuales se deben principalmente a la escasez de informa-
ción,  el bajo conocimiento que se tiene sobre algunos 
componentes de estos procesos y el problema de la subjeti-
vidad en la toma de decisiones. 
En este artículo se exhibe un ejercicio típico de estimación de 
la susceptibilidad ante deslizamientos, incorporando algunas 
de las incertidumbres que pueden ser tratables conforme a la  
longitud de este papel. En Chivatá (2007) se presenta una es-
timación de un modelo de susceptibilidad y amenaza que in-
corpora otras fuentes y formas de incertidumbres. 
El artículo inicialmente identifica las incertidumbres en la mo-
delación de deslizamientos, luego describe de manera breve 
las teorías de los conjuntos difusos y las teorías de la posibili-
dad y de la evidencia, muestra seguidamente los pasos de de-
sarrollo de la estimación y presenta una discusión de los re-
sultados y conclusiones. 
Incertidumbres en la modelación de 
deslizamientos 
Se pueden identificar algunas formas y fuentes de incerti-
dumbres asociadas a los fenómenos de los deslizamientos y a 
su modelación:  
La variabilidad y complejidad espacial y temporal de las varia-
bles (factores): La imposibilidad práctica y eficiente de contro-
lar (medir) todos los puntos necesarios en el dominio del es-
pacio-tiempo, induce a contenidos de incertidumbre. Este es 
el caso de factores que inciden en los deslizamientos como: 
la distribución de las precipitaciones, la ocurrencia de forma-
ciones y de estructuras geológicas y de las propiedades mecá-
nicas de los suelos, la distribución de la vegetación, entre o-
tros.  
Aleatoriedad: Las precipitaciones y sismos son eventos gene-
radores de deslizamientos. Su ocurrencia puede identificarse 
como estocástica o parcialmente aleatoria (Chow, Maidment 
y Mays, 1996), y finalmente incierta.  
 
Ambigüedad: El problema de la ambigüedad es típico en los 
procesos de toma de decisiones, de clasificación, de evalua-
ción y en las relaciones evidencias-proposición, en situacio-
nes de escasa información. El caso particular corresponde al 
proceso de establecer categorías o niveles de riesgo o suscep-
tibilidad y en el caso de la modelación no paramétrica de fre-
cuencias.  
Escasez de información: En las modelaciones de deslizamien-
tos, también se presenta el problema de no disponer con in-
formación y datos suficientes para definir con rigor matemá-
tico o estadístico la variabilidad de factores que inciden en su 
ocurrencia.  
Incertidumbre en las interacciones y relaciones de los factores 
de los deslizamientos: En la modelación puede llegarse a no 
identificar algunos de los factores que inciden, a no entender 
cómo discurren en el tiempo y en el espacio, la forma en que 
itineran o permanecen las interacciones entre las variables  y 
a desconocer la importancia relativa de los factores. 
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Teorías para el tratamiento de la 
incertidumbre 
Teoría de los conjuntos difusos 
La teoría tiene su origen en la clásica booleana de los con-
juntos. Dicha teoría fue extendida con los trabajos de Zadeh 
(1965), que introdujo la lógica difusa2, y la teoría de los con-
juntos difusos (Klir y Yuan, 1995). Su razón de ser obedece a 
la necesidad de tratar problemas con los conceptos de va-
lores de verdad parcial dentro de los términos de absoluta 
verdad o certeza y de falsedad completa, en problemas que 
tratan de describir los fenómenos de la vaguedad3 y la ambi-
güedad4 (Gorsevski, Gessler y Jankowski, 2003; Novák, 
2005). La teoría de los conjuntos difusos se refiere en su as-
pecto más elemental a la representación de la realidad, en 
clases, categorías, estados de cosas o conjuntos, mediante 
funciones de pertenencia o membresía que miden el grado 
de asociación de un determinado elemento a una agrupación 
o clase dentro de las condiciones de pertenencia y no perte-
nencia absolutas. 
La teoría provee un gran número de herramientas teóricas 
para lidiar con la incertidumbre, que permiten establecer los 
arreglos axiomáticos, reglas adecuadas en su lógica y aritmé-
tica, de acuerdo al fenómeno estudiado (Kreinovich y Ngu-
yen, 2006; Běhounek  y Cintula, 2006). 
Los conjuntos difusos son cuyas fronteras no son precisas. Un 
conjunto difuso es una pieza de información con incertidum-
bre que está especificada mediante una función que mapea 
el grado de pertenencia o certeza con la que se asocia cierto 
elemento a las diferentes categorías, atributos, estados de co-
sas o conjuntos que conforman el dominio. A su vez, un con-
junto difuso es información que contiene a la vez datos obje-
tivos y subjetivos: la información objetiva es el conjunto de 
elementos posibles que representan una determinada enti-
dad o variable. La información subjetiva está asociada a una 
función de pertenencia que define el grado de  creencia, cer-
teza, soporte, confianza, evidencia, preferencia, sobre deter-
minados valores5 del conjunto de datos posibles correspon-
dientes a una variable. 
                                                
2 La lógica difusa describe las leyes de la verdad correspondientes al ra-
zonamiento de fenómenos caracterizados por la vaguedad (Běhounek  
y Cintula, 2006; Novák, 2006). La lógica difusa está direccionada al 
tratamiento de los fenómenos que contienen vaguedad, y se empeña 
en el desarrollo de herramientas para su modelación a través de la gra-
duación de la verdad. La lógica clásica es considerada como un caso 
especial de la lógica difusa (Novák, 2006). 
3 La vaguedad expresa el grado con el cual una frontera de un conjunto 
no es crisp, no es exacta, no es precisa. 
4La ambigüedad implica relaciones uno-a-muchos entre elementos. 
Son relaciones no funcionales o multívocas entre elementos. Para No-
vák (2005) la ambigüedad surge cuando se tratan de agrupar objetos o 
evidencias de acuerdo con determinada propiedad: al clasificar ele-
mentos en ciertas categorías, algunos pueden pertenecer a una deter-
minada clase o varias y en distintos grados de asociación. 
5 Una pieza de información puede ser una cantidad o una cualidad. 
Por ello se prefiere emplear el término “valor”, que reúne estos dos ti-
pos de información. 
De manera formal, puede escribirse: un dato o información 
difusa puede ser considerado como un conjunto difuso U pa-
ra el cual los valores x asociados al dato exhiben un grado de 
pertenencia expresada mediante una función μ(x) de tal for-
ma que  0 ≤ μ(x) ≤ 16, donde: 
F(x) = {(x, μ(x))|x ∈ X} 
y donde (x, μ(x)), para todo x que pertenece a X repre-
senta la función de pertenencia y X es el dominio de la fun-




Figura 1. Un número difuso trapezoidal y sus parámetros 
Los elementos anteriores permiten introducir el concepto de 
cantidad difusa (x) (Mares, 1977); esta cantidad se define me-
diante una función de pertenencia μ(x) cuyas variables son 
cantidades en la línea real7. μ(x) mide el grado en el cual x se 
asocia o se asemeja a una categoría o atributo. De otro mo-
do, el valor dado de μ(x), y en otros casos α8, indica el grado 
de confianza o soporte para un determinado valor numérico 
de x. Para α=1.0 o μ(x) = 1.0 en la Figura 1, se tiene la ma-
yor confianza o credibilidad de que la variable x está definida 
entre el intervalo [b, c]. Para un nivel α=0.0, que correspon-
de a la menor creencia, la variable x está comprendida entre 
los valores contenidos entre a y d. Para valores intermedios 
de α los valores de x están definidos por una función μ(x).  
Para el tratamiento aritmético de la teoría, se aplica el princi-
pio de extensión introducido por Zadeh (1975). Así, las ope-
raciones aritméticas y algebraicas pueden ser definidas en a-
nalogía a las operaciones de los conjuntos clásicos o crisp (e-
xactas, por ejemplo los números reales); a través del principio 
de extensión (Makropoulos y Butler, 2006). En general, este 
                                                
6 En la teoría, el conjunto típico utilizado correspondiente a los valores 
de verdad es el intervalo entero  [0, 1]. Así, para cada apreciación S de 
un perceptor, en la teoría de los conjuntos difusos se describe la certi-
dumbre o confianza de cada apreciación por un número contenido en 
el intervalo [0 ,1] (Kreinovich y Nguyen, 2006). De una manera más ge-
neral, el intervalo [0, 1] puede ser remplazado por cualquier intervalo 
lineal ordenado, finito o no (Benferhat, Dubois y Prade; 2001). 
7 Dentro de los distintos tipos de conjuntos difusos, los que están defi-
nidos en R (conjunto de los números reales), son de especial impor-
tancia. El concepto de número o cantidad difusa juega un rol funda-
mental en la formulación en las variables cuantitativas difusas. Estas son 
variables cuyos estados o grados de libertad son números difusos. 
Cuando estos representan conceptos lingüísticos, tal como: muy pe-
queño, pequeño, mediano, etc., estas usualmente son llamadas varia-
bles lingüísticas. 
8 Un corte α,αA es un conjunto definido como: αA = {x| A (x) ≥ α} 
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principio posibilita extender la aplicación de las reglas de la 
aritmética a cualquier tipo de operaciones con conjuntos di-
fusos, lo cual se ha denominado aritmética difusa (Kentel y 
Aral, 2005). 
A pesar de los sobresalientes desarrollos de la teoría, persiste 
una deficiente interpretación de esta: se considera como un 
simple arreglo matemático que permite lidiar con el uso del 
lenguaje natural; se interpreta como una herramienta más 
que trata de incorporar el conocimiento subjetivo; como un 
medio para procesar el razonamiento humano y como una 
simple tecnología para el diseño de sistemas de control (Kan-
del, Martins y Pacheco, 1995; Laviolette et al., 1995; Kreino-
vich y Nguyen, 2006). Todavía no es común que se identifi-
quen sus potencialidades en el conocimiento e interpretación 
de la complejidad: se cree que la teoría, sus axiomas y herra-
mientas pueden representar más fielmente la realidad que la 
que se puede dar en los rígidos y sobrecodificados arreglos 
simbólicos de la matemática clásica booleana. Es necesario 
reconocer sus potencialidades para: la comunicación más e-
fectiva de los resultados de una modelación (Klir y Yuan, 
1995), su contribución al enriquecimiento de los paradigmas 
convencionales (Leung, 1983), las facilidades que ofrece para 
las síntesis de datos e información y para la construcción de 
modelos con pobre información, simples y menos costosos.  
La discusión sobre las reales contribuciones de la teoría al co-
nocimiento aún continúa (Novák, 2005).  
Para dar brevedad al texto principal del artículo, remitimos al 
lector al apéndice 1 para obtener detalles adicionales sobre la 
teoría.  
Teoría de la posibilidad 
Dentro de la teoría de la posibilidad, los conjuntos difusos se 
interpretan como un tipo especial de conjuntos con variables 
de características aleatorias. Se pueden definir funciones de 
pertenencia asociados a diferentes cantidades probabilistas. 
Ello da lugar a la teoría de la posibilidad, que finalmente es 
una sencilla representación de probabilidades imprecisas. En 
la teoría de la posibilidad los conceptos de tendencias cen-
trales y las desviaciones de la teoría estadística pueden ser 
procesados por la teoría de los conjuntos difusos de la misma 
forma en que la teoría de la probabilidad lo hace con las dis-
tribuciones de probabilidad (Dubois, 2005). La teoría de la 
posibilidad puede ser interpretada como una herramienta 
numérica que permite tratar la incertidumbre de una infor-
mación aleatoria en términos de frecuencias y probabilidades 
de ocurrencia de un proceso. Las abstracciones posibilistas e-
sencialmente tratan de representar cada pieza de informa-
ción como una familia de distribuciones de probabilidad (Du-
bois y Prade, 1993; cita de Martin-Clouaire, Cazemier y La-
gacherie, 2000). 
Para esta teoría, lo que es conocido sobre una variable X es 
representado por una función de distribución de posibilidad 
πx (Zadeh, 1978; Dubois y Prade, 1988; cita de Martin-
Clouaire, Cazemier y Lagacherie, 2000), que se mapea en el 
dominio de X dentro del intervalo [0,1]. Una distribución de 
posibilidad es una representación de lo que un observador 
conoce o cree posible sobre los valores de una variable X en 
determinado espacio. Representa una familia de subconjun-
tos o intervalos consonantes o anidados en la cual cada sub-
conjunto se asocia a un nivel de posibilidad, confianza, cre-







Figura 2. Distribución de posibilidad 
 
Figura 3. Campos de aplicación de la teoría de la evidencia con 
conjuntos difuso s (Kikuchi y Pursula, 1998) 
πx puede ser visto como una función de pertenencia del con-
junto difuso de posibles valores de X. Para cada elemento s 
en X, πx (s) es el grado de posibilidad de que X=s.  
De acuerdo con la Figura 2, πx (s)=0  indica que X no puede 
tomar el valor de s, si πx (s)=1, significa que no hay nada que 
pueda prevenir que X tenga un valor s. En otras palabras s es 
un valor muy posible, usual, normal, común, creíble, plausi-
ble. En la zona de transición donde los grados de posibilidad 
están estrictamente comprendidos entre 0 y 1, la distribución 
de posibilidad expresa que si πx (s1) > πx (s2), s1 es un valor 
más posible o factible que s2 para la variable X (Benferhat, 
Dubois y Prade; 2001). También se puede concluir que πξ 
(s1) ofrece mejor información que πx (s2). 
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Así mismo, puede decirse que si una distribución de posibili-
dad πx (s)=0, para cualquier s en el dominio de X, se expresa 
ignorancia total del valor de X.  
El conjunto de valores s donde πx (s)=0 es identificado como 
el soporte de la distribución. Cuando  πx (s)=1, para un con-
junto de elementos de X, dicha colección se denomina el 
núcleo de la distribución. El intervalo que contiene todos los 
valores de X referidos a un nivel o grado de posibilidad ≥ α, 
es llamado corte α (Baudrit, Guyonnet y Dubois, 2005). 
Sobre la teoría se pueden consultar más detalles en Dubois 
(2006). 
La teoría de la evidencia 
Un caso típico de un problema con ambigüedad, es el de es-
tablecer la interacción entre una proposición y la evidencia 
que soporta esa proposición. El grado de verdad de una 
proposición podría ser medido de acuerdo al grado de sola-
pamiento entre la evidencia y la proposición (Kikuchi y Pur-
sula, 1998). La teoría de la evidencia (también llamada teoría 
de Dempster-Shafer) es una herramienta enfocada a la medi-
ción del grado de verdad de una proposición. Es un medio 
que permite combinar y sintetizar evidencias. Consiste en 
cuantificar el grado en que algún conjunto de evidencias so-
portan una observación. Descrito más formalmente, la medi-
ción establece el grado de evidencia o certeza de que un ele-
mento pertenezca a un conjunto. Asigna un valor a cada con-
junto en el conjunto universal, mostrando el grado de evi-
dencia o creencia de que un elemento en particular perte-
nezca al conjunto. 
Los campos de aplicación de la teoría se dan en problemas 
de clasificación, evaluación del desempeño de un sistema o 
la toma de decisiones con incertidumbre (Kikuchi y Pursula, 
1998), como se muestra en la Figura 3. 
Dada una proposición, x es A, su grado de verdad se mide 
mediante el grado en que x pertenece al conjunto A. La in-
formación sobre x es la evidencia. Las relaciones entre la pro-
posición y las evidencias pueden ser una de las siguientes: (1) 
la evidencia soporta completamente la proposición; (2) la evi-
dencia no soporta la proposición en ninguna parte; y (3) la e-
videncia soporta parcialmente la proposición. Lo anterior se 
muestra en la Figura 4 (Kikuchi y Pursula, 1998). 
La incertidumbre ocurre en el tercer caso y se dan también 
tres posibles situaciones: (1) dadas varias piezas de evidencia 
(por ejemplo, resultados experimentales), cada pieza de evi-
dencia apunta a un solo subconjunto (una proposición), co-
mo se ve en el patrón 1 dla Figura 5; (2) el cuerpo de la evi-
dencia apunta a conjuntos anidados, así que una pieza de 
evidencia soporta todos los conjuntos de proposiciones (pa-
trón 2); y (3) hay un patrón que es la combinación de los an-
teriores (patrón 3). 
La medición de la incertidumbre, en cada caso, es efectuada 
a través de la medición de probabilidad para el patrón 1, me-
dición de posibilidad en el caso del patrón 2 y medición de 
creencia para el patrón 3. Las mediciones de incertidumbre 
apuntan a determinar el grado de soporte o fortaleza de una 
determinada proposición A, de acuerdo con la evidencia. Ca-
da patrón está asociado a cierto nivel de incertidumbre que 
muestra las limitaciones de la evidencia. El patrón 1, que des-
cribe incertidumbre aleatoria, está definido por piezas crisp, 
los demás se refieren a la incertidumbre de la vaguedad y 
pueden ser representadas con estructuras difusas o piezas no 
excluyentes de evidencias. 
 
Figura 4. Posibles relaciones entre una proposición y las evidencias 
(Kikuchi y Pursula, 1998). 
 
 
Figura 5. Posibles relaciones entre una proposición y las evidencias en 
condiciones de incertidumbre (Kikuchi y Pursula, 1998) 
En el apéndice 2 se muestran algunos detalles adicionales de 
esta teoría que posibilitan el entendimiento de su aplicación 
en el presente artículo.   
Con esta revisión de las teorías que permiten el tratamiento 
de la incertidumbre, se tienen herramientas suficientes para 
la evaluación de un problema con incertidumbre, puesto que 
se definen técnicas para incorporar la estocasticidad y vague-
dad de variables (teoría de la probabilidad, teoría de la posi-
bilidad, teoría de los conjuntos difusos) y la evaluación y cla-
sificación de las salidas de un modelo para el proceso de to-
ma de decisiones (teoría de la evidencia). 
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Aplicación de las teorías de incertidumbre 
al problema de la estimación de la 
susceptibilidad ante deslizamientos 
inducidos por lluvia 
El trabajo que sigue procesa las incertidumbres correspon-
dientes a las vulnerabilidades de las masas de suelo, median-
te conjuntos difusos. La técnica consiste en tratar la incer-
tidumbre de los factores que inciden en la ocurrencia de los 
deslizamientos mediante la construcción de funciones de 
pertenencia para cada entidad geográfica según sus atributos 
o factores que concurren en este. Además se define un es-
pectro para la clasificación de la susceptibilidad que permite 
categorizar las cuantificaciones de la susceptibilidad en clases 
semánticas, ello con el apoyo de la teoría de la evidencia, lo 
cual tiene el doble propósito de conservar la incertidumbre 
para mejorar la toma de decisiones y asegurar una mejor co-
municación del riesgo.  
La zona de estudio 
La zona de estudio (Figura 6) corresponde al área urbana y 
alrededores del municipio de Manizales, Colombia, Suramé-
rica. El sector está delimitado por los siguientes vértices en 
coordenadas planas: Datum Magna-Sirgas (WGS84): vértice 








Figura 6. Localización de la zona de estudio. Casco urbano y alrede-
dores del municipio de Manizales, Caldas. Tomado de www. 
sumapa.com. Sin escala 
Además de que en la ciudad de Manizales existen condicio-
nes topográficas, geológicas, geotécnicas e hidrológicas favo-
rables para la ocurrencia de deslizamientos, se evidencia una 
intervención intensa de las laderas: se ha presentado la eje-
cución de grandes adecuaciones de terreno, de cortes y ex-
planaciones de suelos para la construcción de facilidades 
urbanísticas y edificaciones, lo que ha incidido adicionalmen-
te en las susceptibilidades por la generación de zonas poten-
cialmente inestables. Tales intervenciones han afectado prin-
cipalmente cauces y propiciado la eliminación de la cobertu-
ra vegetal (Arango, 2000). Históricamente se han registrado 
procesos de remoción en masa y fenómenos erosivos, que 
han afectado la vida de la comunidad a tal punto que se con-
sideran el mayor problema ambiental en la ciudad. Los desli-
zamientos son los movimientos más frecuentes y afectan prin-
cipalmente las laderas perimetrales del casco urbano, en si-
tios donde se ha desprovisto la cobertura vegetal, en zonas 
de explanación y en rellenos artificiales de drenajes (Colpade, 
2003). 
En los días 18 y 19 de marzo, 28 y 29 de octubre, y 4 de di-
ciembre, de 2003, se presentaron cerca de 215 deslizamien-
tos que afectaron 1.600 viviendas y causaron la muerte de 40 
personas (Colpade, 2003, 2003ª). Posteriormente se presentó 
una emergencia, el día 10 de junio de 2005, también con 
afectaciones, daños y víctimas. Los anteriores antecedentes 
justifican un estudio ampliado de las susceptibilidades. 
Variables consideradas 
Para el modelo se consideraron las siguientes variables, que 
corresponden a las de mayor incidencia, identificadas en la 
ocurrencia de los deslizamientos en la zona. 
Inclinación del terreno: a partir del modelo de elevación y 
con la ayuda de un sistema de información geográfica, se lo-
gró configurar un modelo de inclinación que permite deter-
minar para cada porción de terreno la pendiente media me-
dida en grados.  
Forma de ladera: corresponde a la curvatura de la sección 
normal, la cual es tangente a los contornos del mapa de cur-
vas de nivel, en el modelo de elevación del terreno, para ca-
da porción del terreno. La unidad de medición de esta varia-
ble esta definida en radianes.   
Escurrimiento potencial acumulado: es un índice que trata de 
identificar el potencial de acumulación de agua de escorren-
tía y subsuperficial que puede llegar a una locación dada. Es 
un importante parámetro para la determinación de las carac-
terísticas significativas de la hidrología y el drenaje. El índice 
es utilizado para cuantificar intensidades de flujo y potencia-
les de acumulación o erosión (Yesilnacar y Topal, 2005). En 
el modelo, el índice es equivalente al número de unidades 
de discretización de la zona de estudio que drenan a una 
porción de terreno dada. 
Formaciones superficiales: se trata de información correspon-
diente a la ocurrencia de suelos y rocas en superficie definida 
en las siguientes clases: 1-Rellenos ladera, 2-Rellenos cauce, 
3-Suelo orgánico, 4-Cenizas volcánicas, 5-Formación Casa-
bianca, 6- Formación Manizales, 7- Formación Quebrada-
grande.  
Uso y cobertura del suelo: se trata de información categorial 
que se escaló en las siguientes clases: 1-Suelo desnudo, 2-Pa-
stos, 3-Rastrojo, 4-Bosque, 5-Tratamientos de estabilización, 
6-Cultivos, 7-Áreas construidas o urbanizadas.  
Las variables consideradas, en buena parte, revelan las condi-
ciones de alteración de los terrenos y su condición actual, por 
cuanto se derivan de información reciente. La información 
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relevante fue extraída de modelos de elevación e imágenes, 
recuperadas en los años 1999 y 2003, respectivamente.  
Espectro de clasificación de la susceptibilidad 
Para permitir que los usuarios finales del modelo visualicen 
de manera sencilla y fácil la información de susceptibilidad 
de los terrenos, se estila dividir el espectro o dominio de sus-
ceptibilidad (conjunto de posibles valores de susceptibilidad), 
en dos o más clases. Igualmente, es más recomendable em-
plear un espectro con leyendas y etiquetas de susceptibilidad 
alta, media o baja que con valores numéricos, porque la 
mayoría de los usuarios finales del modelo entienden y 
utilizan mejor los mapas (Beguería, 2006). Se piensa 
que esta estrategia de clasificación tiende a garantizar 
que la comunicación de la susceptibilidad, es más signi-
ficante y efectiva y da facilidades para la interpretación y 
la definición de prioridades de acción, sin que se elimi-
ne la incertidumbre inherente a las estimaciones. Dicha 
estrategia, en comparación con la utilización de  la esca-
la numérica, permitiría informar mejor a cualquier usua-
rio, siendo este paso de importancia significativa en la 
gestión del riesgo. 
Para la discretización del espectro (en categorías o nive-
les de susceptibilidad) convencionalmente se emplean técni-
cas como: los quiebres naturales, la definición de cuantiles, 
de intervalos iguales, y los múltiplos de desviaciones están-
dar9. Cada una de las técnicas ofrece diferentes resultados. 
Sin embargo muchos autores prefieren que en el caso del 
mapeo de susceptibilidades y amenaza de deslizamientos se 
emplee la opinión de expertos, a cambio de estas técnicas es-
tadísticas y numéricas (Ayalew, Yamagishi y Ugawa, 2004). 
Por lo anterior, se decide que dicho espectro debe ser con-
sultado con expertos locales. Ello se respalda en lo sugerido 
por Morgenstern (1995) y Christian (2004), quienes indican 
que la definición de las categorías del espectro es un proceso 
subjetivo y particular al área de estudio y al problema. 
Para tal efecto se hace uso de la teoría de los conjuntos difu-
sos. Se consultaron nueve expertos de la localidad, con per-
files y experiencias muy similares. Después de una breve pre-
sentación de la investigación en curso, se les preguntó: 
-Si un modelo para la evaluación de la susceptibilidad ante 
deslizamientos en la ciudad de Manizales pudiera cuantificar 
las magnitudes de susceptibilidad debido a deslizamientos in-
ducidos por lluvia,¿cuántas categorías, clases o niveles de sus-
ceptibilidad semántica o lingüística establecería? 
                                                
9 El esquema de clasificación que se basa en los cortes naturales iden-
tifica puntos de quiebre mediante la identificación de patrones in-
herentes en la serie de datos de la respuesta. En la clasificación de a-
cuerdo a los cuantiles, los elementos son agrupados en categorías con 
la misma cantidad de elementos. En el esquema de categorías de i-
guales intervalos, se divide todo el espectro en regiones de igual 
extensión. En el caso del uso de desviaciones estándar los datos son 
clasificados de acuerdo a la dispersión de la respuesta con respecto al 
valor medio del espectro (Ayalew, Yamagishi y Ugawa, 2004).  
   
-¿Dentro de qué cuantiles definiría cada clase o nivel?  
La mayoría de los resultados de la consulta tuvieron como 
punto en común que pueden definirse cinco categorías de 
susceptibilidad. Se identificaron en las clases muy bajo, bajo, 
medio, alto y muy alto. Cada uno de ellos definió los interva-
los mostrados en la Tabla 1. 
Tabla 1. Intervalos propuestos por los expertos para la clasificación de 
la susceptibilidad. 
 
Tabla 2. Parámetros del espectro de clasificación de la susceptibilidad 
 
 a b c d 
Muy bajo 0,0 0,0 0,05 0,2 
Bajo 0,0 0,2 0,2 0,4 
Medio 0,2 0,4 0,4 0,6 
Alto 0,4 0,6 0,75 0,9 
Muy alto 0,75 0,9 >0,9 >0,9 
 
Lo que se aprecia en la Tabla 1 es que las percepciones varí-
an de evaluador en evaluador. Lo anterior puede obedecer a 
las diferencias entre la experiencia y conocimiento de cada 
experto, y a la percepción particular del riesgo, que puede 
ser de aversión o de optimismo, entre otras. Estas circunstan-
cias eran esperadas. Para establecer el espectro de clasifi-
cación de la susceptibilidad se recurre al apoyo de la teoría 
de los conjuntos difusos y las técnicas de agregación de per-
cepciones. En este caso el proceso de agregación consiste en 
agrupar los intervalos sugeridos en orden de acuerdo con la 
amplitud de arriba hacia abajo (los de menor amplitud arriba 
y los de mayor amplitud abajo), conformándose así el espec-
tro de números difusos trapezoidales asociados a las catego-
rías de susceptibilidad. 
El espectro de categorización de la susceptibilidad es así de-
finido en cinco categorías, y se indica en la Figura 7 y en la 
Tabla 210. 
                                                
10 En la tabla se muestran los valores de susceptibilidad mediante los 
elementos de un número difuso trapezoidal: un número difuso trape-
zoidal A es definido por la tupla  A = (a, b, c, d), donde a y d acotan el 
intervalo de valores mínimo y máximo de la pieza de información 













1 0.00-0,20 0,20-0,40 0,40-0,60 0,60-0,80 >0,80 
2 0,00-0,20 0,20-0,40 0,40-0,60 0,60-0,80 >0,80 
3 0,00-0,10 0,10-0,30 0,30-0,60 0,60-0,80 >0,80 
4 0,00-0,10 0,10-0,30 0,30-0,50 0,50-0,80 >0,80 
5  0,00-0,20 0,20-0,60 0,60-0,80 >0,80 
6 0,00-0,10 0,10-0,30 0,30-0,50 0,50-0,90 >0,90 
7 0,00-0,10 0,10-0,40 0,40-0,60 0,60-0,75 >0,75 
8 0,00-0,05 0,05-0,20 0,20-0,40 0,40-0,75 >0,75 
9 0,00-0,20 0,20-0,30 0,30-0,60 0,60-0,75 >0,75 
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Figura 7. Espectro obtenido de clasificación de la susceptibilidad. 
Estimación de los coeficientes de importancia de las 
variables identificadas 
La insuficiente información sobre la importancia o frecuencia 
relativa de las variables que inciden en la ocurrencia de desli-
zamientos no permite estimar con precisión las importancias 
relativas o parámetros (de ahora en adelante) de cada varia-
ble. Se recurre a una estimación estadística en intervalos de 
confianza para los parámetros. Lo anterior conduce a que a 
cambio de identificar los parámetros del modelo como valo-
res reales exactos, son más bien piezas de información difu-
sas11, porque contienen incertidumbre. 
Para estimar los parámetros se deben hacer suposiciones so-
bre el tamaño de la población a partir de la cual se hacen las 
estimaciones muestrales. En el caso específico, se cuenta con 
una población no definida, porque no se sabe con precisión 
la extensión de terreno en la cual son válidos el modelo y los 
parámetros. Para la estimación de los parámetros se requiere 
definir con algunos criterios la extensión sobre la cual se esta-
blece la modelación. 
Para la estimación de los parámetros del modelo fue preciso 
delimitar el área de investigación que define la población 
estadística. De esta forma, la extensión que sirvió de base pa-
ra las estimaciones es el área que de acuerdo con el modelo 
de distribución de lluvias desarrollado para los eventos de de-
sastre en la zona, el 18 y 19 de marzo de 2003, muestra llu-
vias diarias superiores a 70 mm, que es el umbral de precipi-
tación que potencia la ocurrencia de deslizamientos identifi-
cado por las autoridades de la municipalidad.  
Para la estimación de los parámetros se empleó el análisis 
univariado, que consiste en relacionar una variable depen-
diente (en este caso la ocurrencia de deslizamientos) con una 
                                                                                
que corresponde al intervalo con mayor certeza dentro del conjunto de 
valores contenidos en el intervalo [a,d].  
11 El concepto de parámetro difuso, es una consecuencia de las propie-
dades no estacionarias y la incertidumbre de los procesos complejos. 
Esta propiedad también tiene su origen en condiciones de escasa in-
formación y deficiencias de conocimiento y las propiedades no lineales 
que pueda tener un sistema dado. El concepto de parámetro difuso es 
aplicado por Abo-Sinna, Amer y El Sabed, (en impresión). 
variable independiente a la vez. La importancia de cada fac-
tor o variable es analizada separadamente. Este método está 
basado en la suposición de que los factores más determinan-
tes pueden ser cuantificados mediante la estimación de la 
densidad de deslizamientos para cada grado de libertad o 
clase de cada variable. Para evaluar estas relaciones se efec-
túa un cruce entre los mapas o modelos de distribución de 
las variables y el mapa de distribución de un grupo de desli-
zamientos ocurridos. 
La estimación de frecuencias relativas se efectuó mediante el 
cálculo de intervalos de confianza con un nivel de confianza 
del 95% para cada grado de libertad de cada variable. Para 
tal efecto se empleó el algoritmo de Goodman (1965) pre-
sentado en Masson y Denoeux (2006), que se detalla en 
Chivatá (2007). El algoritmo emplea modelos de distribución 
de probabilidad multinomiales. De esta forma, los parámetros 
estimados se muestran en la Tabla 3. ella, los valores b y c se 
refieren a los extremos de los intervalos de confianza para 
cada grado de libertad de cada variable. El conjunto de datos 
definidos por b y c corresponden a las frecuencias relativas 
más esperadas, porque corresponden a la estimación de la 
frecuencia relativa media de cada grado de libertad. En el 
conjunto de valores comprendido en este intervalo no se 
puede preferir alguno de los datos. Los valores a y d corres-
ponden a los datos intermedios de las categorías adyacentes 
a cada clase. Los valores de a y d pueden representar el e-
fecto de la ambigüedad de las evidencias y se asumen como 
los valores de frecuencia crisp menos creíbles. Dicha ambi-
güedad obedece a la escasez de información sobre la fre-
cuencia relativa o incidencia de cada clase: en este caso los 
parámetros asociados a una clase bien podrían asociarse a los 
grados de libertad adyacentes. Lo anterior puede entenderse 
esquemáticamente de acuerdo con el contraste de los patro-
nes I con el II o III, dla Figura 5: si las evidencias son sufi-
cientes se tiene un patrón de relaciones de evidencias-
proposiciones en condiciones de certeza representada por el 
tipo I (probabilista-crisp); cuando la información no es sufi-
ciente los patrones pueden ser representados por los tipos II-
III (posibilista-ambiguo). Esta ambigüedad obedece también a 
la precisión de las funciones multinomiales, la cual corres-
ponde a la amplitud de las clases. Existe una fuerte depen-
dencia entre la precisión de los modelos discretos de proba-
bilidad multinomiales y el número de evidencias o eventos 
representativos asociados a una clase. Para el empleo de mo-
delos de probabilidad discretos y multinomiales existe el re-
quisito de un número mínimo de evidencias o eventos mues-
trales asociados a cada clase, lo cual afecta la amplitud de las 
clases, es decir, la precisión de la distribución. Sobre este as-
pecto se encuentran mejores detalles en Masson y Denoeux 
(2006). 
El conjunto de valores de frecuencias delimitado por a, b, c y 
d constituye un número difuso trapezoidal y corresponde 
precisamente a los pesos o parámetros, en este caso difusos, 
asociados a cada clase en una variable. 
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Estimación de la susceptibilidad  
La susceptibilidad corresponde a la favorabilidad del ambien-
te físico de los elementos inherentes de las masas de terreno 
y superficie como la geología, geomorfología, el uso y cober-
tura del suelo, etc., para potenciar deslizamientos. En este ca-
so la incidencia de la lluvia no es considerada como un factor 
de susceptibilidad, sino más bien representa un factor deto-
nante, dados los mecanismos de falla identificados en la zona 
de estudio. El factor de la lluvia termina por establecer el 
paso siguiente en la estimación del riesgo: la estimación de la 
amenaza.  
Así, la estimación de la susceptibilidad está representada en 
la de índices relativos de la favorabilidad para la ocurrencia 
de los deslizamientos. Con el fin de estimar la susceptibilidad 
total de una porción de terreno, los parámetros difusos aso-
ciados a cada grado de libertad de una variable y que de-
terminan la incidencia de cada factor considerado son agre-
gados convenientemente. Para tal efecto, se tienen que ade-
lantar ciertos procedimientos de discretización de los mode-
los de las variables, calibración y validación de los posibles 
modelos de síntesis. Una detallada experimentación de estos 
pasos dados es mostrada en Chivatá (2007). 
Se obtuvieron mapas de susceptibilidad, en la forma de un 
número difuso trapezoidal, para los puntos crisp: a, definido 
en el nivel α=0.00; b y c, correspondientes al intervalo más 
creíble, y d, extremo superior del intervalo en α=0.00 (Figu-
ras 8 a 11). 
Los resultados se pueden presentar e interpretar así: la Figura 
8 corresponde al modelo de distribución de susceptibilidad 
en el punto crisp a, menor, del vector difuso de respuestas 
estimadas para un nivel de creencia nulo o de poca rele-
vancia. Este modelo identifica la zona de estudio casi en toda 
su extensión como de susceptibilidad muy baja a baja si se 
clasifica dentro del espectro de susceptibilidad estimado. La 
Figura 9, corresponde al modelo de distribución de suscepti-
bilidad en el punto crisp b, menor, del vector difuso de res-
puestas estimadas para un nivel de creencia de la más alta 
posibilidad o más esperado. Si se clasifica dentro del espectro 
de susceptibilidad estimado, el modelo sugiere que la zona 
de estudio contiene niveles de susceptibilidad desde niveles 
bajos hasta niveles altos. La Figura 10 muestra el modelo de 
distribución de susceptibilidad en el punto crisp c, mayor, del 
vector difuso de respuestas estimadas para un nivel de 
creencia de la más alta calificación. Los niveles de suscep-
tibilidad se clasifican entre las categorías medias a altas. La 
Figura 11, exhibe el modelo de distribución de susceptibi-
lidad en el punto crisp d, mayor, del vector difuso de res-
puestas estimadas para un nivel de poca o nula credibilidad. 
Los niveles de susceptibilidad se clasifican entre las categorías 
medias a altas, con una mayor proporción de zonas de sus-
ceptibilidad alta. 
Los mapas 8 a 11 corresponden a las posibles salidas del mo-
delo, asociadas a los niveles extremos de credibilidad. En rea-
lidad se tienen muchas salidas, pero están acotadas por estos 
puntos crisp identificados. Sin embargo, el conjunto de po-
sibles salidas del modelo puede ser representado incorporan-
do la incertidumbre mediante un mapa de categorización 
que se establece en el aparte 4.6. 
Tabla 3. Parámetros del modelo para cada grado de libertad de las 
variables seleccionadas. 
Variable 
Clase o grado de 
libertad 
a b c d 
0-11 0,000 0,003 0,081 0,081 
11-22 0,000 0,003 0,081 0,137 
22-34 0,003 0,021 0,137 0,178 
34-45 0,021 0,040 0,178 0,375 
45-57 0,040 0,170 0,375 0,678 
57-68 0,170 0,448 0,678 0,839 
Inclinación del 
terreno (grados) 
68-90 0,000 0,000 0,054 0,081 
-30 a -12 0,000 0,000 0,053 0,053 
-12 a -7 0,016 0,359 0,589 0,795 
-7 a -2 0,000 0,000 0,053 0,053 
-2 a 3 0,000 0,000 0,053 0,067 
3 a 8 0,000 0,001 0,067 0,125 
8 a 14 0,359 0,359 0,589 0,795 
Forma de la 
ladera 
(radianes) 
14 a 30 0,001 0,016 0,125 0,589 
1-1 0,000 0,030 0,158 0,158 
1-30 0,000 0,013 0,116 0,137 
30-60 0,030 0,061 0,216 0,417 
60-90 0,000 0,021 0,137 0,158 
90-120 0,061 0,203 0,417 0,466 






150-100000 0,030 0,030 0,158 0,216 
Formación 
Casabianca 
0,102 0,232 0,335 0,631 
Formación 
Manizales 
0,002 0,102 0,181 0,335 
Formación 
Quebradagrande 





0,232 0,519 0,631 0,816 
Bosque 0,125 0,128 0,254 0,428 
Cultivo 0,036 0,044 0,134 0,209 
Suelo desnudo 0,000 0,036 0,121 0,134 
Pasto 0,094 0,125 0,250 0,254 
Rastrojo 0,044 0,094 0,209 0,250 
Tratamiento 0,128 0,274 0,428 0,714 
Uso y cobertura 
Urbanizado 0,000 0,000 0,033 0,121 
Categorización del modelo de susceptibilidad 
Insistiendo en que se debe procurar comunicar en las formas 
más efectivas la información de los modelos, es que los ma-
pas de distribución de la susceptibilidad, que se expresan en 
números difusos, deben ser reclasificados de acuerdo al es-
pectro de categorización estimado.  
Para la clasificación de la susceptibilidad, el problema es 
comparar un conjunto difuso de salida que representa la sus-
ceptibilidad de una porción de terreno (Figuras 8 a 11) con el 
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espectro de clasificación difuso de susceptibilidades definido 
por los expertos (Figura 7). Este proceso se puede desarrollar 
de manera consistente empleando las métricas de la teoría de 
la evidencia. 
Figura 8. Modelo de distribución de susceptibilidad en a con α=0,00,  Figura 9. Modelo de distribución de susceptibilidad en b con α=1,00 
Figura 10. Modelo de distribución de susceptibilidad para c con α= 1,00, Figura 11. Modelo de distribución de susceptibilidad para d con α= 0,00 
 
Dentro de la teoría de la evidencia existen métricas que mi-
den el grado de solapamiento entre dos números difusos, 
problema que es similar al planteado. Para este trabajo se 
emplea el indicador de Vanegas (2000), quien propuso una 
métrica sencilla y confiable, representada por el máximo pro-
ducto de las funciones de pertenencia de los conjuntos difu-
sos comparados: 
p = max([μA (x) · μB (x)]) 
Esta métrica en realidad es una defusificación12 del tipo punto 
central, es decir que la clasificación de cada conjunto de sa-
lida del modelo se da de acuerdo con su punto central. Se 
implementó una modificación cuyo objeto es que se mida la 
masa de la salida y se compare con la masa de cada categoría 
difusa del espectro de clasificación de la susceptibilidad, con 
el propósito de que se conserve la incertidumbre. De esta 
forma: 
p = max(Σ[μAi (x) · μBj (x)]) 
                                                
12En el dominio de los números difusos se dan dos tipos de transfor-
maciones que permiten modificar la información. Una entidad difusa 
puede ser defusificada. La aproximación de una pieza de información 
difusa a una cantidad o categoría crisp, es denominada defusificación. 
En el proceso de defusificación, las cantidades y valores difusos son 
aproximados mediante un punto crisp o dato duro único factible equi-
valente (Facchinetti y Pacchiarott, 2006, Kovitz y Christakos, 2004). La 
fusificación es el proceso contrario. 
Siendo Ai, el conjunto difuso que representa la salida del mo-
delo para una determinada entidad geográfica y Bi el conjun-
to difuso que representa una categoría dada que proviene del 
espectro de susceptibilidad; se asigna al objeto Ai  la categoría 
Bj  que maximiza el valor de p. El detalle del procedimiento 
se ilustra en la Figura 12. 
La Figura 12 muestra el modelo de clasificación de suscepti-
bilidad final estimado. El modelo corresponde a la defusifi-
cación de la respuesta difusa estimada. Se redujo el conjunto 
de posibles respuestas a este modelo crisp, de acuerdo al es-
pectro difuso de clasificación de susceptibilidad hallado (Figu-
ra  7), en términos de las categorías difusas lingüísticas defini-
das.  
Análisis de resultados obtenidos 
Más allá de realizar todo un análisis sobre las condiciones de 
susceptibilidad de la zona de estudio, de lo cual se han pre-
sentado los datos más importantes, se prefieren presentar a-
quí algunos aspectos que muestran la pertinencia y la oficien-
cia de la aplicación de las teorías de incertidumbre mostra-
das. 
El primer lugar debe señalarse que los altos contenidos de in-
certidumbre que se presentan en esta modelación se refieren 
a la ausencia de datos y a la necesidad de recurrir a per-
cepciones que midan el grado de susceptibilidad; incerti-
dumbres que no pueden dejar de ser consideradas en una 
modelación. Las circunstancias de incertidumbre que rodean 
Figura 8 
Figura 9 
Figura 10 Figura 11 
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esta modelación no pueden ser desestimadas, por cuanto se 
incurriría en un desafortunado proceso de toma decisiones, 
al no conocerse cuál es la magnitud de la incertidumbre que 
afecta la modelación. Las teorías de incertidumbre aplicadas 
aquí se emplearon particularmente para extraer y representar 
información escasa, para incorporar la opinión de expertos, 
para procesar incertidumbre sistemáticamente para proveer 
información útil y de fácil comunicación. 
Figura 12. Modelo final de susceptibilidad clasificado 
La teoría de los conjuntos difusos fue útil en todo el proceso 
de modelación de la susceptibilidad en la localidad. La teoría 
proporciona los elementos necesarios para emplear la teoría 
de la posibilidad y de la evidencia. La teoría de la posibilidad 
permitió estimar los parámetros difusos del modelo de sus-
ceptibilidad. La teoría de la evidencia facilitó representar en 
un solo mapa el modelo de susceptibilidad preservando los 
contenidos de incertidumbre. La teoría de los conjuntos difu-
sos permitió definir un espectro que consolida las percep-
ciones sobre la susceptibilidad definida por un grupo de ex-
pertos. Todas estas actividades hubieran sido muy  difíciles de 
ejecutar, sino imposibles, siguiendo los arreglos axiomáticos 
de la lógica booleana. 
Se debe notar otra condición que caracteriza la modelación 
de la incertidumbre mediante las teorías reseñadas y fue su 
bajo uso de recursos.  
Se ha extraído información que se considera de alto valor pa-
ra la gestión del riesgo en la localidad: un espectro de clasifi-
cación de la susceptibilidad, basado en la percepción de ex-
pertos; una colección de parámetros o factores de peso aso-
ciados a las variables que más inciden en la ocurrencia de los 
deslizamientos expresada en números difusos trapezoidales, 
que proveen información sobre la importancia relativa de los 
factores seleccionados y que pueden orientar la priorización 
de actividades en la reducción del riesgo; se produjo un ma-
pa final que consolida la información sobre la susceptibilidad 
de las masas, en términos comprensibles para los tomadores 
decisiones, todo ello preservando las incertidumbres propias 
del fenómeno modelado y del proceso de modelación, final-
mente contribuyendo a la toma de decisiones con criterios 
de precaución y de seguridad. 
El desarrollo anterior, introduce también el concepto de pará-
metro difuso, que se considera de alta utilidad y probable-
mente un salto paradigmático en la modelación de fenóme-
nos con incertidumbre, complejos y no lineales, ya que el 
concepto no ha tenido un reconocimiento que sea propor-
cional a sus potencialidades. 
 
Notas: 
Número difuso que expresa la susceptibilidad estimada a través del 
modelo para un objeto geográfico a con μa(x). 
Número difuso que corresponde a la categoría de susceptibilidad “muy 
baja” μmb(x). 
Número difuso que corresponde a la categoría de susceptibilidad  
“baja” μb(x). 
Producto de las funciones de pertenencia μa(x) • μmb(x). 
Producto de las funciones de pertenencia μa(x) • μb(x). 
Para la Figura, a se clasifica en la categoría “muy baja”,ya que 
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La modelación anterior podría indicar un alto nivel de sofis-
ticación que haría difícil su adopción en los trabajos normales 
de estimación de la susceptibilidad, no obstante se cree que 
una modelación de este tipo, ofrece mejor información y 
contribuye a un proceso de toma de decisiones más acerta-
da, lo cual no se puede sustituir por el empleo de modelos  
simples y poco confiables e informativos. 
Estos resultados muestran las potencialidades de las teorías de 
incertidumbre en la modelación de fenómenos complejos, 
por lo que es fácil prever su aplicación en la modelación y en 
la toma de decisiones de otras problemáticas. 
De otro lado debe destacarse la importancia que juega el uso 
de sistemas de información geográfica para la modelación de 
fenómenos con incertidumbre, herramienta que interactúa 
fácilmente con los algoritmos de las teorías aplicadas. 
Conclusiones 
Después de la experimentación realizada, es notorio que la 
modelación de la susceptibilidad tiene altos contenidos de 
incertidumbre. En primer lugar, las incertezas se deben a la 
escasa información disponible, lo cual impide emplear con ri-
or las técnicas estadísticas y matemáticas exactas. De otro la-
o, en todo caso hay que recurrir a suposiciones y a informa-
ión subjetiva por efecto del proceso de percepción del riesgo, 
la toma de decisiones, la comunicación de los resultados, en-
re otros. En estas condiciones puede resultar inadecuada una 
modelación que no incorpore las incertidumbres asociadas. 
Se propone el uso integrado de las teorías de la incertidum-
bre como: la teoría de la posibilidad, la de los conjuntos 
difusos y de la evidencia, como medios para construir mo-
delos difusos de abstracción y decisión, apropiados para la 
estimación del riesgo, cuando los fenómenos estudiados pre-
sentan altos contenidos de incertidumbre, referida a la ausen-
cia de información de sus variables y parámetros, al requeri-
miento de la incorporación de información subjetiva y a la to-
ma de decisiones en condiciones de incertidumbre.  
La cuantificación de la susceptibilidad y de la amenaza y el 
riesgo; puede ser considerada como una labor inocua en la 
modelación de fenómenos con incertidumbre: al incorporar 
los contenidos de incertidumbre no es conveniente definir de 
manera exacta un nivel numérico único asociado a cada por-
ción de terreno susceptible, amenazado o en riesgo. La re-
ducción de la incertidumbre asociada a una información, a 
piezas exactas, es un ejercicio que afecta la confiabilidad del 
modelo y por consiguiente, la toma de decisiones, la comu-
nicación y la efectividad de las acciones y se distancia de la 
naturaleza incierta del fenómeno. Es recomendable, enton-
ces, establecer categorías difusas de susceptibilidad, amenaza 
o riesgo. Lo anterior indica que al incorporar en una modela-
ción la incertidumbre, lo más pertinente es estimar el riesgo 
en grados de libertad no numéricos o difusos.  
La experimentación realizada, puede suponer un gran esfuer-
zo conceptual y computacional, no obstante la expansión y 
adopción de nuevos paradigmas y el desarrollo tecnológico, 
ahora hacen eficaz y eficiente el proceso de modelación y 
toma de decisiones. 
Apéndice 1. Complemento teoría de los conjuntos 
difusos 
 
Figura A1-1. Un número difuso como un arreglo consonante (anidado) 
de intervalos. 
Para una mejor comprensión del concepto de conjunto difu-
so, se acude a una descripción alternativa, en la que se mues-
tra su relación con otro medio para representar incertidum-
bre: los intervalos. 
Un conjunto difuso puede ser visto como un conjunto de in-
tervalos (Figura A1-1): un intervalo es un conjunto de valores 
asociados a una variable real. Este intervalo está definido por 
un valor máximo y uno mínimo, dentro de los cuales se tiene 
la confianza de que los valores de una variable siempre van a 
estar contenidos en dicho intervalo. Un número difuso, es un 
arreglo de intervalos anidados que definen una pieza de in-
formación. Cada intervalo está asociado a un nivel de 
confianza, certeza, creencia o preferencia al cual se le asigna 
un valor μ(x) o α definido dentro del intervalo [0,1], general-
mente. La forma de la función de μ(x) es determinada por la 
preferencia de los decisores, en el proceso de construcción 
de los números difusos. Las funciones de pertenencia suelen 
ser representadas por funciones sigmoidales, gaussianas, se-
micirculares, entre otras, pero una de las funciones más man-
ejables son las trapezoidales.  
Apéndice 2. Complemento teoría de la evidencia 
Con fines explicativos, se presentan en este apéndice ele-
mentos adicionales de la teoría, que permiten entender su a-
plicación.  
La teoría de la evidencia es aplicada en este papel para rea-
lizar un proceso de clasificación de información con incerti-
dumbre en otra información con las mismas condiciones. En 
términos generales el problema particular de evaluación o 
clasificación, consiste en comparar dos conjuntos, uno que 
podría corresponder al desempeño de un sistema o salida de 
un modelo y el otro a un objetivo, meta deseada o restricción 
o dominio de clasificación; ambas informaciones con incerti-
dumbre, que se pueden representar mediante piezas de in-
formación difusa.  
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En este caso tanto la respuesta como el objetivo o la categoría 
de clasificación son representados como números difusos 
πA(x), μB(x). El grado de verdad de la proposición “A satisface 
B” es determinado por las métricas de posibilidad y necesidad 
como se muestra en la Figura A2-1, donde A está dado por la 
distribución de posibilidad πA(x) y B está dado por el conjunto 
difuso μB(x) y: 
PossA (B) = Max Min { μB(x), πA(x)} para todo x ( 
posibilidad ) 
NecA (B) = 1 – [Max Min {[1 – μB(x)], πA(x)} para todo x ( 
necesidad ) 
Estos indicadores provienen de otras métricas más generales 
de la teoría de la evidencia que son las funciones de creen-
cia, cuyos detalles se pueden consultar en Klir y Yuan (1995). 
 
 
Figura A1-2. Comparación entre dos números difusos (Kikuchi y 
Pursula, 1998). 
Nomenclatura 
μ(x): función de pertenencia de un número difuso, cuyo 
conjunto de valores posibles corresponden a la variable x en 
el espacio X 
a: punto que corresponde a la pareja de valores x y μ(x) de 
un número difuso trapezoidal definido por la tupla  (a, b, c, 
d), donde a acota el extremo inferior del intervalo de valores 
menos creíbles de la pieza de información difusa. 
b: punto que corresponde a la pareja de valores x y μ(x) de 
un número difuso trapezoidal definido por la tupla  (a, b, c, 
d), donde b acota el extremo inferior del intervalo de valores 
más creíbles de la pieza de información difusa. 
c: punto que corresponde a la pareja de valores x y μ(x) de 
un número difuso trapezoidal definido por la tupla  (a, b, c, 
d), donde c acota el extremo superior del intervalo de valores 
más creíbles de la pieza de información difusa. 
d: punto que corresponde a la pareja de valores x y μ(x) de 
un número difuso trapezoidal definido por la tupla  (a, b, c, 
d), donde d acota el extremo superior del intervalo de valores 
menos creíbles de la pieza de información difusa. 
α: nivel de creencia de una distribución de probabilidad, cu-
yo espacio de discurso es el intervalo [0,1] 
αA: es un corte α  de un conjunto difuso A, definido como el 
subconjunto {x| A (x) ≥ α}, es el intervalo que contiene todos 
los valores de A referidos a un nivel o grado de posibilidad 
≥ α. 
πx : distribución de posibilidad de una variable x 
πx (s): es el grado de posibilidad, creencia, soporte o 
confianza de que x = s 
E1,E2,...,En : conjunto de evidencias 
P1,P2,…,Pn: conjunto de proposiciones que soportan las 
evidencias E1,E2,...,En. 
g(A): función que mide la fortaleza de la proposición de x es 
A. 
πA(x): número difuso que representa la respuesta de un mo-
delo con contenidos de incertidumbre, representada por un 
conjunto difuso A 
μB(x): número difuso que representa  el objetivo o la 
restricción con contenidos de incertidumbre 
PossA (B): indicador o métrica que mide el grado de posibi-
lidad de que el conjunto difuso B satisfaga o soporte al con-
junto A 
Max : operador que devuelve el valor máximo de un 
conjunto de salidas de funciones o variables 
Min: operador que devuelve el valor mínimo de un conjunto 
de salidas de funciones o variables 
NecA (B): indicador o métrica que mide el grado de necesi-
dad de que el conjunto difuso B satisfaga o soporte al con-
junto A, es equivalente al complemento de la métrica de la 
posibilidad, evaluada sobre la proposición de que el conjunto 
difuso B no satisfaga o soporte  al conjunto A 
p: otra métrica que mide el grado en que se satisfacen, inter-
secan o solapan un par de conjuntos difusos. 
μAi (x): función de pertenencia del conjunto difuso Ai, para un 
determinado elemento o entidad i en un modelo distribuido  
μBj (x): función de pertenencia del conjunto difuso Bi, para 
una categoría de decisión o clasificación. 
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